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投稿型 SNS で利用されている Folksonomy を利用する．以上の二つの推薦部からなる推薦エージェントを提案
し，イラスト投稿型 SNS である Pixiv の実データを用い，未知性，意外性に関する評価実験を実施した．その
結果，推薦リストの 6 割に未知性，意外性のあるコンテンツが含まれ，本研究の有効性が確かめられた．
キーワード 推薦システム，フォークソノミー，未知性，意外性
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図 1 Pixiv のインタフェース．イラストの閲覧数，評価
回数，総合得点がイラストページ右上部分に表示さ
れる．
Fig. 1 Interface of Pixiv. Number of inspection of
illustrations, evaluation frequency and score
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図 2 Pixiv の閲覧数のヒストグラム






























































































































































tA = (tA1, tA2, . . . , tAm)と，投稿者 Bが投稿してい
る全イラストのタグ tB = (tB1, tB2, . . . , tBm)とその
出現頻度を要素としたベクトルの類似度を求め，ユー
ザ A，B間の類似度とする．ベクトルの類似度測定に





















UP = α log (1 + Vavg) + (1− α) log (1 + Cbm)
(2)
α は重み付け定数である．類似度 Sim(uA, uB) と有
力度 UP を用い，ユーザ Aに対する投稿者 Bの有力
値 PowerAB を以下のように定義する．










































Cosine係数を用い，タグ tA の総数 |tA|，タグ tB の
総数 |tB |，タグ tA とタグ tB の両方を使っているユー
ザの総数 |tA ∩ tB |とし，タグ tA とタグ tB のユーザ
ベース類似度 Simu(tA, tB)を式 (5)により算出する．
Simu(tA, tB) =


















尺度には Simpson 係数を用い，タグ tA の総数 |tA|，
タグ tB の総数 |tB |，タグ tA とタグ tB の両方が付け
られているイラストの総数を |tA ∩ tB |とし，タグ tA
とタグ tB のコンテンツベース類似度 Simc(tA, tB)を
式 (6)により算出する．
Simc(tA, tB) =
|tA ∩ tB |














Table 1 Example of extraction method of
serendipity tag list.
taglistA cSim taglistB cSim taglistC cSim taglistD
tag1 base tag1 - tag1 - tag1
tag2 0.9 - - - - -
tag3 0.6 - - - - -
tag4 0.02 tag4 base tag4 - tag4
tag5 0 tag5 0.8 - - -
tag6 0 tag6 0.2 - - -
tag7 0 tag7 0 tag7 base tag7
tag8 0.4 - - - - -
tag9 0 tag9 0 tag9 0.8 -



























図 5 Gallary Mode の画面．上段の円が Serendipity 推
薦部による推薦リスト，下段の円が Novelty 推薦部
による推薦リストとなっている．
Fig. 5 Screen of Gallary Mode. Top circle is rec-
ommended list by serendipity recommender
agent. And bottom circle is recommended list
by novelty recommender agent.
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図 6 Recommend Mode の画面．手前にあるイラストほ
どユーザに対する推薦度が高い．
Fig. 6 Screen of Recommend Mode. By the forward






























Table 2 The contributor’s classification at
exploratory experiment.
投稿者ランク 条件
ランク A 投稿コンテンツの平均得点が 1000 以上
ランク B 投稿コンテンツの平均点が 500 以上 1000 未満
ランク C 投稿コンテンツの平均点が 100 以上 500 未満
ランク D 投稿コンテンツの平均点が 0 以上 100 未満
図 7 被験者による各ランクの投稿者ごとのブックマーク
コンテンツの平均得点
Fig. 7 Average score of bookmark contents aggre-
gated by contributor’s ranking.
表 3 各ランクの平均値に対する t検定による p値（5%有
意水準）
Table 3 P value of t-test to mean value of each rank.
投稿者ランク ランク B ランク C ランク D
ランク A 0.0075 0.00013 0.000073






四つ分の計 80個（4ランク × 4クラス × 5コンテン
ツ）のブックマークコンテンツに対して被験者 1人ず
つに評価してもらった．



















おける 2007 年 9 月～2010 年 3 月までの，全ユーザ
のイラスト情報，ブックマーク情報を株式会社ピクシ
ブより提供頂き利用した．データサイズとして，イラ
スト数 614万 5631枚の ID，閲覧数，評価回数，総合
得点，付与されたタグ，イラスト投稿ユーザ数 23 万
5792人の IDと投稿したイラストの ID，ブックマー
クデータ 1億 775万 553レコードの実データを用い，



















4. 2. 1 実験方法（Novelty推薦部）
推薦された上位 10 件のイラストに対して質を評価












































ラストの NScore の平均値を求めた．結果を図 8 に示
す．図 8 より本手法が CF，Randomの値を上回って
おり，また 5%有意水準において，CF (p = 0.0412)，
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図 8 イラストに対する質の評価（各推薦リストにおける
イラストの NScore の平均値）
Fig. 8 Evaluation of quality of illustration.
図 9 イラストに対する未知性の評価（各推薦リスト 10
件中のヘビーユーザが「見たことない」かつ「興味
がある」と答えたイラストの平均個数）


















個数を調べた．結果を図 9 の各項目の右に示す．図 9
図 10 各推薦リスト 10 件中の「ロングテールに属し，か
つユーザが興味のある」イラストの平均個数
Fig. 10 Average number of illustration that belongs









































































れぞれの平均個数を調べた（図 11）．図 11 より，推
薦リスト 10件中のユーザが意外かつ興味があるイラ
ストの平均個数は Randomが約 2個，CFが 0.3個，
本手法が約 6個と他手法に比べて本手法が高い割合で
意外かつ興味のあるイラストを推薦できていることが
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